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Resumen
En los u´ltimos an˜os se han acumulado grandes cantidades
de informacio´n gene´tica, proteo´mica y metabo´lica en bases
de datos pu´blicas y privadas. Se ha dedicado un gran es-
fuerzo al desarrollo de herramientas capaces de explotar,
estructurar y organizar esta informacio´n para poder sacar
partido de ella. Sin embargo, a d´ıa de hoy no existe ningu-
na aplicacio´n que caracterice el entorno en el que una
prote´ına o conjunto de prote´ınas actu´a. En este trabajo
se ha desarrollado un paquete de software que consulta,
de forma masiva, bases de datos pu´blicas, como Gene On-
tology Annotation (GOA) y Human Proteome Resource
Database (HPRD) y presenta la informacio´n en ellas con-
tenida de forma que pueda ser fa´cil y ra´pidamente inter-
pretada por personas pertenecientes al entorno cl´ınico y no
familiarizadas con el uso de bases de datos. Para ello pre-
senta al usuario un conjunto de grupos de prote´ınas que
forman parte del entorno de interaccio´n local del conjunto
inicial de prote´ınas y que forman subredes de alta conec-
tividad. Adema´s describe con etiquetas sema´nticas los as-
pectos particulares de cada grupo.
1. Introduccio´n
La mayor parte de los procesos biolo´gicos de la ce´lula
necesitan actividades combinadas y sincronizadas de
conjuntos de prote´ınas que forman cadenas metabo´li-
cas de sen˜alizacio´n y regulacio´n [1]. Los datos ex-
perimentales sobre prote´ınas y su papel en el fun-
cionamiento de los organismos son recogidos y orga-
nizados en grandes bases de datos que son de gran
utilidad para la extraccio´n de relaciones biolo´gicas [2].
Sin embargo, la informacio´n sobre sistemas biolo´gi-
cos debe ser organizada y priorizada para atender
a las caracter´ısticas espec´ıficas que cada a´rea de in-
vestigacio´n requiere. Multitud de herramientas bioin-
forma´ticas aparecen y son evaluadas d´ıa a d´ıa [3, 4],
con la intencio´n de resolver algunos de estos problemas
pra´cticos. Adema´s, ontolog´ıas, como la Gene Ontology
(GO) [5], han sido definidas para intentar estandarizar
la forma en que los diferentes grupos de investigacio´n
alrededor del mundo anotan genes y prote´ınas con eti-
quetas sema´nticas que definen aspectos importantes
como su funcio´n biolo´gica o el componente celular en
el que actu´an, por ejemplo. Estas ontolog´ıas permiten,
as´ı mismo, que dicha informacio´n sema´ntica sea mi-
nada, procesada e incluso generada por programas in-
forma´ticos.
Entender los procesos celulares y las mutaciones
gene´ticas que les afectan es un objetivo de vital impor-
tancia en esas disciplinas. La gran cantidad de datos
acumulados en los u´ltimos an˜os podr´ıa ser crucial en
el futuro desarrollo de la gene´tica, la proteo´mica y
la metabolo´mica. Sin embargo, consultar y explotar
grandes cantidades de informacio´n puede ser todo un
reto. Las te´cnicas de clustering, o agrupamiento, son
bien conocidas y ampliamente aceptadas por la comu-
nidad cient´ıfica para el ana´lisis exploratorio de grandes
cantidades de datos. Partir un gran conjunto de datos
en grupos de menor taman˜o y mayor coherencia ayu-
da a entender mejor la estructura subyacente en los
datos. Recientemente, la te´cnica de spectral clustering
[6, 7], o agrupamiento espectral, ha ganado una gran
popularidad. Se ha demostrado que el agrupamien-
to espectral resuelve el problema de partir un grafo
de forma o´ptima desde diferentes puntos de vista al
mismo tiempo: desde el punto de vista del mı´nimo
corte del grafo (Min Graph Cut), desde el enfoque de
caminos aleatorios (Random Walk), y usando teor´ıa
de la perturbacio´n [8].
Combinando informacio´n de interacciones entre
prote´ınas, agrupamiento espectral e informacio´n
sema´ntica es posible enriquecer las redes de interac-
cio´n entre prote´ınas (RIP) [9] y extraer informacio´n
valiosa sobre los diferentes grupos hallados para ex-
plicar las relaciones entre prote´ınas. Una vez organi-
zada, esta gran cantidad de informacio´n podr´ıa ser de
gran utilidad para el estudio de problemas macrosco´pi-
cos tales como patolog´ıas o modelos fisiolo´gicos.
En este trabajo se propone una metodolog´ıa para ex-
traer, de forma automa´tica, informacio´n de bases de
datos pu´blicas, y organizarla para que se pueda ex-
traer de ella un conocimiento u´til sobre el entorno local
de interaccio´n de una prote´ına o grupo de prote´ınas.
Esto se consigue mediante la divisio´n de dicho entorno
en diferentes subredes de interaccio´n de alta densidad
y encontrando las etiquetas sema´nticas de cada subred
que mejor las caracterizan. Este proceso podr´ıa ser de
gran utilidad para investigadores dedicados al estudio
de un conjunto de prote´ınas pues les permitir´ıa obten-
er, de forma ra´pida y automa´tica, una descripcio´n de
los procesos que acontecen en las inmediaciones de la
prote´ına, o grupo de prote´ınas, en cuestio´n. Adema´s,
esta descripcio´n es presentada en un lenguaje casi nat-
ural y usando un esta´ndar mundial de anotacio´n. Se
ha desarrollado un paquete software en el lenguaje
de programacio´n estad´ıstica R [10] que implementa
la metodolog´ıa. Este software caracteriza los procesos
en los que un conjunto de prote´ınas y sus vecinos ma´s
inmediatos participan.
2. Materiales y me´todos
2.1. Metodolog´ıa
El proceso desarrollado para la caracterizacio´n del en-
torno de interaccio´n del conjunto de prote´ınas de en-
trada se basa en el agrupamiento espectral y la carac-
terizacio´n sema´ntica de los grupos obtenidos. Para ello
se construye una red de interacciones formada por las
prote´ınas que rodean al conjunto de entrada. A contin-
uacio´n se aplica la te´cnica de agrupamiento espectral
para hallar grupos con una interconexio´n interna ele-
vada. Finalmente se caracteriza cada uno de los grupos
aplicando un proceso de enriquecimiento sema´ntico.
Este proceso se ha desarrollado en cuatro pasos, de-
tallados a continuacio´n. A lo largo del resto de este
texto, el te´rmino interaccio´n se refiere a interaccio´n
f´ısica (acoplamiento molecular) entre dos prote´ınas. S
representa el conjunto de prote´ınas de entrada, para
el cual se quiere obtener una descripcio´n del entorno
de interaccio´n.
2.1.1. Minado de interacciones
En el primer paso el algoritmo realiza un minado de
la base de datos Human Proteome Resource Database
(HPRD) [11] con el objetivo de construir un entorno
de interaccio´n local para el conjunto S. Este entorno
contiene todas aquellas prote´ınas, contenidas en la
base de datos, que se encuentran a menos de n interac-
ciones de distancia de cualquiera de las prote´ınas del
conjunto S. La variable n fue definida como para´metro
para permitir al usuario el control de la cantidad de
informacio´n del entorno que se quiere incorporar al
estudio. La informacio´n obtenida de la base de datos
HPRD es transformada a una estructura de grafo no
dirigido, en el que los nodos representan prote´ınas y
las artistas representan interacciones entre prote´ınas.
A este grafo se le denomina entorno de interaccio´n
local del conjunto de prote´ınas S y se denota GS [12].
2.1.2. Agrupamiento
En la segunda fase se aplica la te´cnica de agrupamien-
to espectral para partir el grafo GS obtenido en la fase
anterior. El agrupamiento espectral es una te´cnica que
se basa en la diagonalizacio´n de la matriz laplaciana
del grafo a partir.
Para la creacio´n de la matriz laplaciana primero se
definen la matriz de grados D y la matriz de pesos
W . La matriz D es una matriz cuya diagonal contiene
los grados de los nodos del grafo. Es decir, dii es el
grado del nodo i y dij = 0 para todo i 6= j. La matriz
W es una matriz de pesos entre los nodos del grafo.
En este caso los pesos representan similitudes entre
las prote´ınas. Por tanto, wij es una medida de simil-
itud entre los nodos i y j. Gran variedad de medidas
pueden ser definidas a efectos de construir la matriz
W . En este trabajo se ha optado por usar la matriz
de adyacencias del grafo como matriz de pesos:
wij =
{
1 si las prote´ınas i y j interactu´an
0 en caso contrario
(1)
Sin embargo, se podr´ıan utilizar otras medidas para
definir la similitud entre dos prote´ınas. Por ejemplo,
se podr´ıan usar el nu´mero de publicaciones en las que
aparecen las dos prote´ınas, una medida de similitud
sema´ntica basada en Gene Ontology [13] y otras.
Una vez definidas las matrices D y W se puede definir
la matriz laplaciana. Diferentes autores han propuesto
diferentes matrices laplacianas en la literatura. En este
trabajo se ha seguido el texto de von Ulrike [8] y se han
implementado tres matrices laplacianas diferentes.
La matriz laplaciana no normalizada:
Lu = D −W (2)
La matriz laplaciana normalizada sime´trica:
Lsym = I −D−1/2 W D−1/2 (3)
Y la matriz laplaciana normalizada de caminos aleato-
rios (random-walk):
Lrw = I −D−1 W (4)
La matriz laplaciana a usar para la divisio´n del grafo
puede ser escogida por el usuario, aunque por defec-
to se usa la u´ltima por ser la que mejores resultados
parece obtener.
Una vez construido el modelo espectral, el usuario
debe decidir en cuantos grupos se quiere partir el en-
torno GS . Esta suele ser una decisio´n cr´ıtica y dif´ıcil en
todo proceso de agrupamiento. Sin embargo, el mode-
lo espectral permite tomar esta decisio´n en base a un-
os fundamentos teo´ricos so´lidos. La matriz laplaciana
tendra´ tantos valores propios con valor 0 como com-
ponentes conexas tenga el grafo GS . Adema´s, valores
propios pro´ximos a 0 indicara´n componentes del grafo
con una alta densidad interna de aristas y una baja
conexio´n con el resto del grafo. Esto permite tomar la
decisio´n del nu´mero de grupos a obtener en base a la
estructura del grafo. Para ello se presenta al usuario
una gra´fica con los valores propios de la matriz lapla-
ciana. A continuacio´n el usuario indica el nu´mero de
grupos k en los que desea partir los datos, que de-
ber´ıan ser tantos como valores propios pro´ximos a 0.
Este valor es un para´metro del modelo y es, en cier-
to modo, un factor de escala. A menor k se obten-
dra´n pocos grupos de gran taman˜o, situacio´n ido´nea
para realizar un estudio a gran escala. A medida que
k aumenta se obtiene un mayor nu´mero de grupos de
menor taman˜o, lo que permite realizar un estudio a
menor escala. Finalmente, se aplica un algoritmo de
agrupamiento cla´sico, como k-means, para partir la
matriz formada por los vectores propios de la matriz
laplaciana en k grupos.
2.1.3. Minado sema´ntico
El tercer paso es minar la base de datos de Gene
Ontology Annotation (GOA) [14] para enriquecer la
red de interacciones, dividida en el paso anterior,
con informacio´n sema´ntica. Para cada prote´ına de
GS se obtiene el correspondiente conjunto de anota-
ciones sema´nticas. A continuacio´n se obtiene, para ca-
da particio´n, la particular distribucio´n de cada te´rmi-
no sema´ntico. Es decir, para cada te´rmino sema´ntico
se contabiliza el nu´mero de prote´ınas del grupo que
esta´n anotadas a ese te´rmino.
En esta fase se ofrece al usuario la posibilidad de filtrar
las anotaciones sema´nticas que quiere utilizar para en-
riquecer la red de interacciones. Este filtrado se realiza
en base al co´digo de evidencia (evidence code) de las
anotaciones. Este co´digo indica el tipo de evidencia
cient´ıfica en base a la cual se ha introducido la ano-
tacio´n. Por ejemplo, es pra´ctica habitual en la liter-
atura cient´ıfica excluir las anotaciones sema´nticas con
co´digo de evidencia IEA. Este tipo de anotaciones son
inferidas electro´nicamente por programas informa´ticos
en base a homolog´ıa, similitud estructural, etc, y mu-
chos autores las descartan por no ser fruto de experi-
mentos bioqu´ımicos.
2.1.4. Estad´ıstica
Finalmente, se realizan pruebas estad´ısticas para en-
contrar aquellas anotaciones sema´nticas que mejor de-
scriben cada grupo de prote´ınas. A tal efecto, se com-
para la distribucio´n de las anotaciones de cada grupo
con una distribucio´n nula utilizando una prueba de
Mann-Whitney [15]. La distribucio´n nula es generada
para cada anotacio´n a de cada particio´n p como la dis-
tribucio´n de a en 50 muestras de prote´ınas, del mismo
taman˜o muestral que p, tomadas aleatoriamente entre
todas las que forman la red y no esta´n en la parti-
cio´n p. Los p-valores fueron calculados emp´ıricamente
modelando la funcio´n de la distribucio´n nula usan-
do me´todos basados en kernels [16]. Este proceso de-
vuelve un nivel de significacio´n emp´ırica que cuantifi-
ca las diferencias entre la distribucio´n de la anotacio´n
dentro y fuera de la particio´n. Seleccionando las ano-
taciones con mayor significacio´n estad´ıstica el usuario
obtiene una descripcio´n sema´ntica de las caracter´ısti-
cas particulares de cada grupo p en oposicio´n a las
caracter´ısticas de todo el entorno de interaccio´n GS .
Este proceso permite realizar una descripcio´n sema´nti-
ca modular del entorno de interaccio´n del conjunto de
prote´ınas inicial S.
2.2. Aplicacio´n pra´ctica
Con el objetivo de evaluar el comportamiento de la
aplicacio´n, as´ı como mostrar su funcionamiento, se
propuso un caso de aplicacio´n pra´ctica por parte de un
experto en proteo´mica. La metodolog´ıa fue aplicada al
estudio del entorno de interaccio´n de la prote´ına hu-
mana HSP27 (small heat shock protein). El para´metro
n se fijo´ a 3 porque este valor produjo una red con un
alto compromiso entre cantidad de informacio´n ele-
vada y manejabilidad de los datos. Se uso la matriz
laplaciana de caminos aleatorios (random-walk) para
construir el modelo espectral. La red de interacciones
fue dividida en 8 grupos despue´s de examinar la fun-
cio´n de los valores propios del modelo espectral porque
este valor defin´ıa un salto importante en su deriva-
da. Tras partir y enriquecer sema´nticamente la red, se
realizaron las pruebas estad´ısticas y se seleccionaron
las 10 anotaciones con mayor significacio´n para cada
grupo. Los resultados de este caso pra´ctico se presen-
tan en la siguiente seccio´n 3.
3. Resultados
El entorno de interaccio´n local que se obtuvo para la
prote´ına HSP27 consistio´ en una red de 601 prote´ınas
y 2840 interacciones. La Figura 1 muestra la distribu-
cio´n de los grados de los nodos de la red, que se carac-
teriza por pequen˜o nu´mero de nodos con alta conec-
tividad y un gran nu´mero de nodos de baja conectivi-
dad. 7 de las 8 particiones tuvieron al menos una eti-
queta estad´ısticamente significativa que permitio´ re-
alizar una interpretacio´n sema´ntica del mo´dulo. La
particio´n restante conten´ıa solamente una anotacio´n
sema´ntica que no resulto´ ser estad´ısticamente signi-
ficativa. La Figura 2 muestra el nu´mero de prote´ınas
en cada grupo. Los grupos 3, 7 y 8 contienen la mayor
parte de las prote´ınas del entorno de interaccio´n.
La prote´ına inicial, HSP27, fue asignada por la te´cni-
ca de agrupamiento espectral al grupo 3, el cual con-
ten´ıa el mayor nu´mero de prote´ınas. Esta gran red de
alta densidad de interacciones es t´ıpica de las redes
libres de escala [17] e indica que la prote´ına HSP27
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Figura 1: Distribucio´n de los grados de de la red de in-
teraccio´n local para la prote´ına HSP27 con un ma´ximo
de 3 niveles de interaccio´n.





















Figura 2: Nu´mero de prote´ınas en cada grupo despue´s
de aplicar la te´cnica de agrupamiento espectral.
ciones biolo´gicas muy interconectadas. Este grupo fue
caracterizado sema´nticamente por sus anotaciones es-
tad´ısticamente significativas, las 10 primeras de las
cuales pueden consultarse en la Tabla 1. En este proce-
so se utilizaron solamente etiquetas sema´nticas relati-
vas a proceso biolo´gico (BP) y se excluyeron las anota-
ciones inferidas electro´nicamente (IEA). La columna
Direccio´n de las Tablas 1, 2, 3. indica si la etiqueta
tiene una frecuencia en el grupo mayor o menor que
en la distribucio´n nula. Los resultados sugieren que
este grupo de prote´ınas tiene un papel fundamental
en la regulacio´n de varios procesos, incluyendo la pro-
duccio´n de factor-beta2, la bios´ıntesis del o´xido n´ıtrico
y la apoptosis.
Otras subredes de taman˜o considerable y alta coheren-
cia fueron halladas en los grupos 8 y 7. Este resultado
sugiere una relacio´n indirecta de la prote´ına HSP27
con otros procesos biolo´gicos. El grupo 8 se diferencia
del resto por las etiquetas halladas en la Tabla 3, que
sugieren que consta de prote´ınas involucradas en re-
spuesta a est´ımulos, virus y correccio´n de errores de
transcripcio´n. Por otra parte, el grupo 7 se describe
en la Tabla 2 como un grupo de prote´ınas altamente
involucrado en transporte de prote´ınas y movimiento
celular.
Por razones de espacio, solamente se muestran en este
texto las 10 etiquetas ma´s significativas de cada grupo.
Sin embargo, el usuario tiene la oportunidad de ex-
plorarlas todas y filtrarlas segu´n un umbral de signifi-
cacio´n estad´ıstica.
Etiqueta p-valor Direccio´n
1 activation of JNK activity 4.23e-19 high
2 DNA ligation 5.65e-19 high








5 negative regulation of pro-
tein kinase activity
1.27e-18 high
6 nitric oxide biosynthetic
process
1.28e-18 high
7 positive regulation of pro-
tein binding
1.28e-18 high
8 positive regulation of
transcription
1.35e-18 high
9 base-excision repair 1.35e-18 high
10 induction of apoptosis 1.47e-18 high
Cuadro 1: Descripcio´n sema´ntica del grupo 3 con an-
otaciones de proceso biolo´gico.
La Tabla 4 muestra el nu´mero de etiquetas significa-
tivas para cada grupo. En ella puede observarse que
todos los grupos tienen una proporcio´n importante de
etiquetas significativas. Este resultado indica que el
agrupamiento espectral obtenido solamente a partir
Etiqueta p-valor Direccio´n
1 actin filament bundle for-
mation
1.34e-18 high
2 actin cytoskeleton organi-
zation and biogenesis
4.96e-18 high
3 cell motility 1.26e-17 high
4 ovarian follicle develop-
ment
9.74e-03 high




7 calcium ion-dependent ex-
ocytosis
9.74e-03 high






10 actomyosin structure or-
ganization and biogenesis
9.74e-03 high
Cuadro 2: Descripcio´n sema´ntica del grupo 7 con an-
otaciones de proceso biolo´gico.
Etiqueta p-valor Direccio´n
1 postreplication repair 8.15e-18 high
2 RNA processing 7.36e-03 high
3 nuclear mRNA splicing,
via spliceosome
7.54e-03 high
4 alcohol metabolic process 9.74e-03 high
5 inosine catabolic process 9.74e-03 high
6 unknown GO label 9.74e-03 high
7 segment specification 9.74e-03 high
8 response to biotic stimulus 9.74e-03 high
9 response to virus 1.58e-02 high
10 response to unfolded pro-
tein
1.64e-02 high
Cuadro 3: Descripcio´n sema´ntica del grupo 8 con an-










Cuadro 4: Nu´mero de etiquetas sema´nticas en cada
grupo.
de la estructura de la red de interacciones define gru-
pos con una tambie´n elevada coherencia sema´ntica.
4. Conclusiones
En este trabajo se ha desarrollado un me´todo para
caracterizar de forma ra´pida y eficiente el entorno de
interaccio´n local de un conjunto de prote´ınas. Se ha
presentado un caso pra´ctico de aplicacio´n para de-
mostrar el funcionamiento del software desarrollado.
Los resultados muestran que la particio´n obtenida de-
fine grupos de prote´ınas con una elevada coherencia
sema´ntica y etiquetas llenas de significado. El me´to-
do realiza un minado automa´tico y masivo de bases de
datos pu´blicas y sintetiza para el usuario toda la infor-
macio´n en una descripcio´n que utiliza un lenguaje casi
natural, utilizando etiquetas sema´nticas ampliamente
aceptadas.
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